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RESUMO
O uso da espectroscopia de ressonância Magnética Nuclear (RMN) associada
com ferramentas  quimiométricas  tem se  tornado  uma metodologia  eficiente
para  estimar  propriedades  físico-químicas  de  petróleos  brasileiros  com sua
elevada precisão, rapidez e confiabilidade. Neste trabalho, a técnica de RMN
de hidrogênio (RMN de 1H) associada à calibração multivariada PLS, OPLS e
seleção de variávies (iPLS, siPLS e MPA) foi utilizada para estimar o fator de
caracterização,  teor  de  nitrogênio  total,  parâmetro  de  solubilidade,  teor  de
enxofre total,  ponto de fluidez máximo e mínimo e viscosidade cinemática à
20°C, 30°C, 40°C e 50°C de 138 amostras de óleo bruto brasileiro. Os modelos
foram avaliados pelo coeficiente de determinação (R2), erro quadrático médio
de previsão (RMSEP) e resíduos. O teor de enxofre total  e o parâmetro de
solubilidade  tiveram  suas  estimativas  melhoradas  por  PLS  e  OPLS,
respectivamente, com um RMSEP de 0,09 wt% (enxofre total) e 1,06 (MPa)1/2
(parâmetro  de  solubilidade).  O  MPA  apresentou  melhores  resultados  na
estimativa  do  fator  de  caracterização,  teor  de  nitrogênio  total,  viscosidade
cinemática à 40°C e ponto de fluidez mínimo e máximo com RMSEP de 0,06,
0,048 wt%, 0,036, 14,6°C e 19,2°C respectivamente. Os modelos mínimo e
máximo para o ponto de fluidez tiveram os desempenhos menos satisfatórios,
talvez  devido  a  complexidade  desta  propriedade.  Com  resultados  bem
promissores, o MPA tem mostrado que é uma técnica quimiométrica inovadora.
Palavras-chave: petróleo, RMN, PLS, OPLS, iPLS, siPLS e MPA
ABSTRACT
The use of Nuclear Magnetic Resonance (NMR) spectroscopy with chemomet-
rics tools has become an efficient methodology for estimating physicochemical
properties of Brazilian oils with their high precision, speed and reliability. In this
work, the hydrogen NMR (1H NMR) technique associated to the multivariate
calibration PLS, OPLS and variable selection (iPLS, siPLS, and MPA) was used
to estimate the UOP characterization factor K (KUOP), nitrogen content, solubil-
ity parameter, sulfur content, maximum and minimum pour point and kinematic
viscosity at 20 °C, 30 °C, 40 °C and 50 °C of 138 Brazilian crude oil samples.
The  models  were  evaluated  by  coefficient  of  determination  (R2),  root  mean
square error of predicted (RMSEP) and the residuals. The sulfur content and
the solubility parameter had their estimates improved by PLS and OPLS, re-
spectively, with a RMSEP of 0.09 wt% (sulfur content) and 1.06 (MPa)1/2 (solu-
bility parameter). Model population analysis presented better results in the esti-
mation of KUOP, nitrogen content, kinematic viscosity at 40 °C and pour point
with prediction mean error of 0.06, 0.048 wt%, 0.036 and (14.6 °C and 19.2 °C)
respectively. Minimum and maximum pour point models had the weakest per-
formances; suggesting the complexity of this property. With very promising re-
sults, MPA has shown that it is an innovative chemometrics technique.
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Petróleo é uma mistura complexa de hidrocarbonetos e entidades de
composição  oxigenada,  nitrogenada,  sulfurada e metálica.1 Sua qualidade e
valor  de  mercado  são  determinados  através  de  ensaios  de  caracterização
físico-química. Conhecer estas propriedades é importante para prever possíveis
mudanças que possam ocorrer na composição dos óleos afim de auxiliar  nas
etapas de recuperação, processamento primário,  transporte e avaliação dos
petróleos.2 Os  métodos  atuais  padrão  para  caracterizar  petróleos  são
embasados  em  uma  série  de  testes  laboriosos  e  envolvem  cerca  de  700
ensaios físico-químicos. Na realização de todos os ensaios usa-se uma grande
quantidade de amostras de óleo (de 10 a 70 litros) durante um longo espaço de
tempo (não menos de 4 meses), com isso, o desenvolvimento de metodologias
analíticas  rápidas e que carecem de menores quantidades de amostras  se
tornam atrativas visando agilizar decisões operacionais. 3
O principal problema associado aos métodos padrões utilizados para a
caracterização de petróleos é o longo tempo para realizar as análises. O uso
de tecnologias  conhecidas capazes de caracterizar  eficientemente  petróleos
brutos de forma que contribua para a redução do tempo das análises já se
encontram  na  literatura.  Algumas  dessas  técnicas  são:  espectroscopia  na
região  do  infravermelho,  ressonância  magnética  nuclear  e  cromatografia
gasosa.4-7 A espectroscopia no infravermelho é a ferramenta alternativa mais
utilizada para a análise de petróleos e seus derivados. É um procedimento
rápido onde são utilizadas pequenas quantidades de amostra, demandando o
mínimo  de  pré-tratamento.3,9-10 O  infravermelho  possui  algumas  limitações
associadas  à  técnica,  como a  sobreposição  que  ocorre  entre  as  faixas  de
frequência que pode ser superada pelo uso da espectroscopia de ressonância
magnética nuclear (RMN). A RMN oferece uma melhor resolução espectral com
a  capacidade  de  fornecer  informações  sobre  a  natureza  química  de  tipos
individuais de átomos como o hidrogênio e o carbono em misturas diferentes e
complexas de óleos brutos.4,11 
A aplicação da espectroscopia de RMN na indústria de petróleos está
crescendo em todo mundo na identificação e quantificação de diferentes tipos
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de hidrocarbonetos, fornecendo informações sobre a composição de alifáticos,
olefínicos e aromáticos.11-12 Abrange uma série de amostras de óleos, a partir
da caracterização de frações mais leves a frações mais pesadas (resinas, as-
faltenos)13, permitindo análise rápida, não destrutiva e quantitativa.14
Uma das características mais atrativas dos modernos instrumentos ana-
líticos, como a Ressonância Magnética Nuclear, é a quantidade de informações
que podem ser obtidas em um único ensaio. O espectro de RMN de 1H de pe-
tróleos é muito complexo por conter um grande número de sinais altamente so-
brepostos e aglomerados devido à distribuição dos deslocamentos químicos.15
Com isso, torna-se necessária a utilização de ferramentas sofisticadas para tra-
tar e extrair as informações químicas mais relevantes.16-17 
Em 2007, Molina e colaboradores15 publicaram o primeiro artigo que as-
sociava espectros de RMN de diferentes óleos crus colombianos com calibra-
ção multivariada (foi  utilizada a regressão por mínimos quadrados parciais -
PLS).  Foi desenvolvido um método no qual o espectro foi dividido em 12 re-
giões integrais dos sinais de ressonância que foram correlacionadas com as
propriedades físico-químicas (densidade, gravidade API, número de acidez to-
tal, teor de enxofre, ponto de fluidez, dentre outras). Como as regiões integrais
do espectro abrange grupos atômicos bem definidos, foi possível obter valores
elevados de correlação para todos os modelos PLS utilizados. Os valores de R2
dos modelos de predição para as propriedades físico-químicas foram maiores
que 0,95. 
Já em 2010, Molina e colaboradores18 correlacionaram os espectros  de
RMN e as propriedades de interesse com PLS e RLM para prever o ponto de
ebulição,  densidade,  índice de octanagem da gasolina e composição SARA
(Saturados, Aromáticos, Resinas e Asfaltenos).  Os modelos de previsão para
SARA obtidos por PLS tiveram R2 > 0,97. Os modelos obtidos com RLM para
SARA também mostraram bons resultados, porém para asfaltenos o R2 foi ra-
zoável (0,83). O R2 para as outras propriedades foram maiores que 0,98 para
ambos os modelos. Neste estudo os autores mostraram que diferentes ferra-
mentas quimiométricas podem ser eficientes, tornando os métodos de correla-
ção rápidos e menos onerosos que os convencionais.
Masili e colaboradores (2012)19 utilizaram amostras de petróleos extra-
leves a extra-pesados de 28 diferentes campos de extração. Foi adotada uma
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estratégia de pré-tratamento de dados espectrais para caracterizar os petróleos
brutos de maneira rápida, confiável e econômica. Antes da modelagem multiva-
riada a área espectral de 0,22 a 9 ppm foi dividida em regiões fixas de 0,44
ppm, enquanto os dados entre 4,20 e 5,90 ppm foram omitidos para evitar a in-
clusão do sinal da água e a região do solvente. Tal procedimento foi preferido
ao método alternativo pois usa pontos dos dados originais para reduzir a di-
mensão dos dados da matriz. A área total foi normalizada e a matriz de dados
foi centrada na média, implicando que o espectro médio foi subtraído de cada
espectro individual.  As principais propriedades geralmente empregadas para
avaliar a qualidade e comportamento dos petróleos durante o refino estimadas
por PLS foram: fator de caracterização KUOP, densidade, número de acidez to-
tal, teor de enxofre e curva PEV, obtendo-se resultados úteis para previsões. A
previsão destas propriedaddes resultou estar na faixa com os métodos ASTM
correspondentes. Escolher o pré-tratamento correto dos dados, definir o núme-
ro adequado de amostras para cada conjunto de dados e avaliar a dimensiona-
lidade do modelo foram questões consideradas e melhoraram a robustez do
mesmo, com resultados de R2 acima de 0,85.
Ainda segundo Masili19, durante a análise de RMN as amostras devem
ser coletadas e preparadas da forma mais homogênea possível, pois vários fa-
tores físico-químicos como variação do pH podem ocasionar desalinhamento
espectral, afetando a reprodutibilidade do modelo. Para a construção do mode-
lo de calibração multivariada PLS se torna interessante alinhar os espectros de
RMN de 1H para corrigir pequenos desvios nos deslocamentos químicos causa-
dos pelo ambiente ao qual os hidrogênios são submetidos. Estes pequenos
deslocamentos nas variáveis podem fazer com que o modelo PLS exija um nú-
mero maior de componentes para explicar a mesma variação causada pelo
deslocamento de um pico no espectro, entretanto, esse alinhamento não inter-
fere na análise espectral. 
Um marco importante na calibração multivariada com espectros de RMN
foi o desenvolvimento do algoritmo icoshift (do inglês,  interval correlation shif-
ting), uma ferramenta  computacionalmente eficiente e versátil  para o alinha-
mento de sinais de RMN em grandes conjuntos de dados espectrais desenvol-
vida por Savorani e colaboradores (2010)20. Nos estudos de Savorani e colabo-
radores, três conjuntos de dados experimentais de RMN com vários problemas
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de alinhamento a serem resolvidos foram utilizados para avaliar o desempenho
do algoritmo icoshift. No primeiro caso foram usados dados de vinhos para pre-
ver ácido lático: o RMSECV baixou de 0,351 para 0,177 e o R2 melhorou de
0,79 para 0,95. O segundo caso foi com dados de banho de níquel de galvano-
plastia, que é particularmente desafiador devido as múltiplas mudanças de si-
nal presentes que são de magnitude muito diferentes, dependendo da susceti-
bilidade do pH das moléculas. Para superar essa limitação, o algoritmo icoshift
foi implementado para encontrar a mudança permitida de cada intervalo, tendo
todos os intervalos selecionados bem alinhados e o alinhamento corrigido de
maneira ideal. O caso 3 são de dados metabonômicos de plasma de rato e fo-
ram adquiridos sob condições experimentais estritamente definidas por uma lis-
ta de protocolos, limitando o máximo risco possível de adquirir espectros desa-
linhados. Os espectros foram alinhados de acordo com os sinais que não foram
afetados pelo pH. Na prática, o icoshift procurou a melhor correlação cruzada
local para a região de referência fornecida e, em seguida, deslocou todos os
espectros para a esquerda ou para a direita, de acordo com os índices de des-
locamento encontrados. Embora a correção seja pequena, melhorou a homo-
geneidade do conjunto de dados e ajudou na interpretação dos resultados de
uma análise de dados multivariada subsequente de forma rápida. Logo, o uso
do  icoshift no alinhamento do sinal do espectro melhora significativamente o
modelo PLS, tendo uma melhor correlação entre os valores medidos e previs-
tos, além de reduzir os valores do erro quadrático médio de validação cruzada
(RMSECV) e melhorar a exatidão do modelo.
Estudos recentes como o de Filgueiras e colaboradores (2015)17 utiliza-
ram o alinhamento icoshift em espectros de RMN de 1H e Regressão por Veto-
res de Suporte (SVR) para estimar a temperatura equivalente a 10%, 50% e
90% do volume destilado em óleos crus. Intervalos de confiança para os valo-
res previstos foram calculados e comparados para os diferente métodos adota-
dos (PLS, ePLS, SVR, eSVR). O procedimento eSVR melhorou a precisão das
previsões da temperatura de destilação em relação ao padrão PLS, ePLS e
SVR (exemplo, R2 à 10%: PLS – 0,7972, ePLS – 0,8047, SVR – 0,6802 e SVR
–  0,8949).  O  estudo  de  diferentes  metodologias  de  calibração  multivariada
mostram a importância em se utilizar algoritmos distintos para estimar proprie-
dades de matrizes complexas como os petróleos. 
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Duarte  e  colaboradores  (2016)5 desenvolveram  uma  metodologia
associando  espectros  de  RMN de  1H e  calibração  multivariada  (PLS)  para
estimar  as  propriedades  densidade  API,  resíduo  de  carbono,  nitrogênio
orgânico básico e TIAC (temperatura inicial de aparecimento de cristais) a fim
de  economizar  tempo  e  quantidade  de  amostra.  A  RMN  vem  ganhando
proeminência para análise de petróleos brutos a nível qualitativo e quantitativo
na investigação de propriedades físico-químicas em misturas complexas. Ou
seja,  a  partir  do  espectro  de  RMN  de  1H  é  possível  estimar  diferentes
propriedades de petróleos brutos quando aplicada a modelagem quimiométrica.
Neste trabalho, antes da modelagem quimiométrica, foi feito o alinhamento dos
espectros  com  o  algoritmo  icoshift.  Após  o  alinhamento  foi  realizada  uma
avaliação completa sobre o conjunto de amostras para verificar a ocorrência de
outliers espectrais  (a remoção da amostra anômala é muito importante para
evitar  problemas  na  modelagem,  diminuindo  a  capacidade  preditiva  dos
modelos).  Nesse  contexto,  a  análise  de  componentes  principais  (PCA)  foi
efetuada. Foram  obtidos  R2 de  0,945  (densidade  API),  0,802  (resíduo  de
carbono), 0,857 (TIAC) e 0,789 (nitrogênio orgânico básico).  
Duarte  e  colaboradores  (2017)21 apresentaram  mais  metodologias
alternativas na caracterização de petróleos brutos. Nesse estudo estimou-se 18
temperaturas de destilação de 5 a 90% de evaporados de petróleos brasileiros
destilados  usando  RMN  de  1H  associado  a  regressão  multivariada  PLS
confrontando com dados de destilação simulada (DS). Enfatizou-se novamente
que  o  alinhamento  com  icoshift é  um passo  importante  quando  a  RMN  é
utilizada para fins multivariados e que, além do alinhamento, o procedimento de
pré-tratamento  do  espectro  também  se  faz  necessário.  O  pré-tratamento
utilizado foi a variação normal padrão (SNV)22 em que se tem um melhor ajuste
de linha de base, além de modelos mais precisos e parcimoniosos. O SNV
atenua substancialmente as variações espectrais causadas principalmente por
interferentes  da  matriz.  O  RMSEP  foi  o  parâmetro  de  modelagem  mais
importante monitorado, mostrando um comportamento decrescente ao longo do
intervalo estudado e apresentou valores inferiores a 5% para alguns modelos. 
As  últimas  pesquisas  de  RMN  associada  a  métodos  quimiométricos
mostram que a técnica é rápida e eficaz para estimar propriedades físico-quími-
cas de petróleos e derivados. Porém, com o decorrer do desenvolvimento cien-
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tífico, tem-se a necessidade de melhorar o desempenho das metodologias. Na
quimiometria, um avanço nos estudos de calibração multivariada engloba a se-
leção de variáveis. Técnicas de seleção de variáveis como iPLS e siPLS forne-
cem uma visão geral da informação relevante em diferentes subdivisões espec-
trais focando nas mais importantes regiões e removendo as interferências das
outras regiões.23 No trabalho de Ferrão e colaboradores24, os algoritmos iPLS e
siPLS foram capazes de selecionar  a  região espectral  mais adequada para
cada propriedade estudada do biodiesel (gravidade específica, teor de enxofre
e ponto de fulgor onde o algoritmo siPLS produziu modelos melhores do que o
PLS).
Um outro método de seleção de variáveis usado foi o modelo de análise
populacional (MPA). O MPA foi proposto pela primeira vez em 2010 pelo grupo
de pesquisas do Prof. Liang25 e é uma estrutura para o desenvolvimento de no-
vos tipos de algoritmos para  melhorar  a  modelagem de sistemas analíticos
complexos utilizando ferramentas estatísticas (coeficiente de regressão, erros
de previsão, viés) para extrair informações importantes do modelo.26-29 O MPA
tem mostrado ser útil para o desenvolvimento de algoritmos para detecção de
outliers30, seleção de variáveis25 e avaliação de modelo.31
Afim de se obter um método com melhor capacidade de previsão, Deng
e colaboradores (2015)27 propuseram uma estratégia para selecionar o melhor
número de variávies latentes nos modelos PLS com base no MPA. O conjunto
de 22 dados de Ultra Violeta de uma mistura contendo 4-hidroxibenzidrazida, 8-
hidroxiquinolina, ácido 3,4-di-hidroxibenzóico e 2-mercaptobenzimidazole, 128
dados de NIR da carragenina e 54 dados de NIR de soja foram usados para in-
vestigar o método. Um critério que combina a capacidade de previsão e a esta-
bilidade do modelo é usado para selecionar o número ideal de variáveis laten-
tes. A capacidade de previsão do modelo é medida pela validação cruzada e a
estabilidade do modelo é medida pela reprodutibilidade de vetores de regres-
são em sub-modelos. Combinado com outros métodos baseados em vetores
de regressão, esse método tem algumas vantagens: (1) a informação da capa-
cidade de previsão e da estabilidade do modelo são obtidas através de múlti -
plos modelos em vez de um modelo único; (2) é aplicável aos dados com variá-
veis discretas; (3) é mais sensível ao super-ajuste. A estratégia também é apli-
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cável para evitar o ajuste excessivo de outros modelos como PCR e outros ti-
pos de dados como de relação quantitativa estrutura- atividade (QSAR).
Deng e colaboradores (2018)29 resumiram algumas aplicações do MPA
no  campo  da  avaliação  de  modelos.  A  avaliação  dos  modelos  é
frequentemente realizada comparando diferentes modelos em um conjunto de
teste independente. Um dos algoritmos de seleção de amostras usado com
mais frequência é o método Kennard-Stone32 (geralmente 30% teste e 70%
calibração) por garantir o máximo da variabilidade do conjunto de amostras.
Métricas individuais como a raiz da média quadrática dos resíduos de previsão
(RMSEP) frequentemente aplicada no conjunto de testes independente para
comparação de modelos podem ser vulneráveis devido à sua dependência na
divisão de amostra. Com a ajuda do MPA, obteve-se um valor de RMSEP para
cada  modelo  usando  sub-conjuntos  de  dados  gerados  aleatoriamente.  Em
comparação com métricas únicas,  a aplicação de várias métricas reduziu a
probabilidade de tirar conclusões equivocadas. Usou-se análises estatísticas
como o teste t-Student  para avaliar  a significância da diferença do RMSEP
entre os modelos26 mostrando que a técnica é realmente promissora, sendo
possível  obter  informações  adicionais  importantes  durante  a  avaliação  com




A avaliação do petróleo é de fundamental importância para auxiliar na
elaboração  de  estratégia  de  recuperação,  transporte,  avaliação  e  sobre  os
potenciais  derivados.1 A avaliação  do  óleo  cru  pode  envolver  mais  de  700
ensaios físico-químicos,  consumindo de 10 a 70 litros  de petróleo,  em não
menos de 4 meses, ao custo estimado de mais de 80 mil dólares. Dos 700
ensaios, 26 são diretamente no petróleo bruto.3 Nesse trabalho foram previstas
as seguintes propriedades físico-químicas do petóleo:
a) Parâmetro de Solubilidade
No Brasil, com a descoberta de novos campos com grande potencial de
exploração, as indústrias petrolíferas tem a necessidade em misturar óleos de
diferentes origens para viabilizar o processamento da matéria prima além de
aumentar o  volume  total  de  petróleo  quando  se  deseja  obter  um  maior
rendimento dos poços com baixa produção.33 Um dos trabalhos desenvolvidos
a respeito  da  possibilidade das misturas  de petróleos ou suas frações é  o
proposto  por  Wiehe e  Kennedy (2007)34,  no  qual  Mostrou  que  misturas  de
petróleos de diferentes origens podem ocasionar a precipitação dos asfaltenos
e com isso, o início de precipitação dos asfaltenos está bem relacionado com o
parâmetro  de  solubilidade  e  o  parâmetro  de  floculação  dos  petróleos.35 O
parâmetro  de  solubilidade  de  Hildebrand34 é  utilizado  para  expressar  a
compatibilidade  de  petróleos  em  misturas,  partindo-se  do  princípio  que,
independentemente  da  composição  do  sistema,  os  asfaltenos  precipitam
sempre  em  um  determinado  parâmetro  de  solubilidade,  conhecido  como
parâmetro de floculação, cujo valor referenciado é 16,35 (MPa)1/2. O parâmetro
de solubilidade do petróleo está situado em uma faixa entre 15,95 (MPa)1/2 e
18,20 (MPa)1/2.34
A Figura 1 representa essa faixa para os petróleos em solventes e não
solventes.  Na  parte  da  escala  abaixo  de  15,95  (MPa)1/2 os  asfaltenos
permanecem  insolúveis  em  n-alcanos  e  metilciclohexano.  Acima  de  18,2
(MPa)1/2 são solúveis a ciclohexano entre outros da escala de forma crescente
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de potencial de solubilidade.33-34 A faixa de parâmetro de solubilidade proposta
por Wiehe e Kennedy tem sido bastante eficiente quando se pretende avaliar o
parâmetro  de  solubilidade  de  uma  amostra  de  petróleo  em  termos  de
determinação do seu início de precipitação. Este parâmetro é muito útil quando
se pretende avaliar a possibilidade de mistura de dois ou mais petróleos, sendo
que as frações mais leves do petróleo, como por exemplo, nafta, condensado,
etc. são considerados no sistema como floculantes.33
Figura 1. Faixa dos parâmetros de Solubilidade para solventes e não-solventes em 0,1g de 
petróleo/25mL do líquido.39
b) Fator de Caracterização UOP
É  uma  classificação  utilizada  em  especial  pelos  refinadores.  Foi
estabelecida pelo  U. S. Bureau of Mines como fator de caracterização UOP
(KUOP). O Método UOP 375-5936 é um indicativo da origem e natureza de um
petróleo,  dando  informação  quanto  ao  grupo  predominante.  O  fator  de
caracterização KUOP é obtido a partir  da Equação 1, onde  T Bé o ponto de





Onde  se  tem  a  classificação  proposta  pela  Universal  Oil  Products
(UOP)36:  KUOP≥12:  petróleos  predominantemente  parafínicos;  KUOP≤10:
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petróleos  predominantemente  aromáticos;  e,  10< KUOP≤11,8:  petróleos  com
caráter naftênico. 
c) Teor de enxofre
A  qualidade  de  muitos  produtos  petrolíferos  está  relacionada  à
quantidade  de  enxofre  presente,  sendo  esta  outra  forma  de  caracterizar  o
petróleo. O conhecimento da concentração de enxofre é necessário para fins
de processamento. O processamento do petróleo no sentido de remoção dos
compostos de enxofre é necessário devido aos graves problemas de corrosão
associados a presença destes compostos e aos grandes impactos ambientais
provenientes da emissão desregrada de compostos de enxofre provenientes de
fontes antropogênicas.37-38 
O teor  de enxofre tem-se a seguinte classificação para o óleo bruto:
Petróleos  “Doces”  (sweet):  teor  de  enxofre  menor  que  0,5  wt%;  Petróleos
“Ácidos” (sour): teor de enxofre maior que 0,5 wt%.
d)Ponto de fluidez
O ponto de fluidez é uma importante propriedade avaliada na etapa de
produção e é determinada pelo método ASTM D585339. O método consiste em
inserir uma quantidade de amostra de oleo crú em um tubo de vidro acoplado a
um termômetro. A amostra é aquecida até 40°C por 20 min e, então, resfriada
em um intervalo de 3°C em 3°C até que seja verificada a última temperatura
antes da amostra parar de fluir. O ponto de fluidez também é definido como a
menor  temperatura  na  qual  o  óleo  flui  sob  a  ação  gravitacional.  Esta
propriedade  quando  se  encontra  acima  da  temperatura  ambiente  pode  ser
indício da presença elevada de hidrocarbonetos parafínicos de cadeias longas
(para óleos leves), ou seja, é utilizada para determinação da parafinicidade do
petróleo,  definindo  assim  as  condições  de  transferência  do  petróleo  nos
dutos.40 Sad e colaboradores41 enfatizam que o ensaio de  ponto de fluidez é
impreciso e apresenta baixa repetitividade e reprodutibilidade (o trabalho segue
os critérios de repetitividade de 3°C para o ponto de fluidez máximo e 6°C para
o ponto de fluidez mínimo, com 95% de confiança de acordo com a ASTM
D5853). 
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e)Teor de nitrogênio total 
Um outro parâmetro importante avaliado é o teor de nitrogênio total. A
presença de substâncias nitrogenadas no petróleo  afeta  economicamente o
seu  processo  de  refino  e  altera  a  qualidade  dos  derivados.42 O  teor  de
nitrogênio na maioria dos petróleos brasileiros é muito baixo, não excedendo
0,1%  em  massa.  Em  alguns  óleos  crus  pesados,  no  entanto,  o  teor  de
nitrogênio pode chegar a até 2,0 wt%.40 Os compostos nitrogenados no óleo
aumentam sua capacidade de reter água em emulsão e tornam instáveis os
produtos do refino, formando gomas e envenenando catalisadores. A presença
destes compostos nos combustíveis também é danosa, visto que propiciam o
aumento das emissões de poluentes, como os óxidos de nitrogênio.43-44 
f)Viscosidade cinemática
A viscosidade cinemática  é a principal  propriedade física utilizada no
transporte de petróleo. Esta descreve a resistência do fluido ao fluxo, sendo
muito  utilizada na caracterização do petróleo.  A medição desta  propriedade
reológica possibilita prever o comportamento do escoamento do óleo durante a
etapa  de  extração  no  reservatório,  assim  como  o  dimensionamento  dos
equipamentos e o planejamento das condições relacionadas às atividades de
transferência e processamento.45 
26
2.2.RMN e petróleo
2.2.1. Ressonância Magnética Nuclear.
A  espectroscopia  de  RMN  como  forma  de  espectroscopia  que  é,
estabelece  um  exemplo  de  interação  da  matéria  com  a  radiação
eletromagnética  e  são  os  núcleos  atômicos  da  amostra  que  possuem  um
momento magnético que intervêm nesse fenômeno.83 Dentre as propriedades
fundamentais  que  os  núcleos  possuem,  o  momento  magnético  (μ)  e  spin
nuclear  (I).são  importantíssimos  para  a  descrição  da  RMN,  conferindo  ao
núcleo uma propriedade denominada magnetismo, ou seja, infere ao núcleo um
desempenho semelhante a pequenos imãs. Um núcleo pode assumir valores
de spin nuclear de zero, semi-inteiro ou inteiro, de acordo com a quantidade de
prótons  e  nêutrons  que  apresenta.  Somente  núcleos  com  valores  de  spin
nuclear diferente de zero irão apresentar propriedades magnéticas, porque o
momento de dipolo magnético está relacionado com o spin nuclear.82 
O núcleo de hidrogênio possui  spin igual a  12  e existem dois níveis de
energia com um excesso de população no estado de energia mais baixo, pois
segundo a distribuição de Boltzmann Nα>N β. Os estados de energia α e β são
separados por uma diferença de energia ∆ E (∆ E=Eβ−Eα), onde a energia de





Onde m é o número quântico de spin nuclear, h é a constante de Planck
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e  Bo é  a  intensidade  do  campo  magnético  aplicado.  A direção  do  campo
magnético Bo é convencionada como eixo z, conforme figura 2. 
Figura 2:  Níveis de energia dos núcleos de hidrogênio quando aplicado um campo
magnético de magnitude Bo.
A razão magnetogírica é uma constante nuclear fundamental.  Após a
aplicação do campo magnético o núcleo começa a mudar de direção sobre seu
próprio eixo de rotação com frequência ângula ω; trata-se de um movimento de
precessão. Um conjunto de núcleos equivalentes em movimento aleatório de
precessão em torno do eixo-z (direção de Bo) tem magnetização resultante na
direção z, sem resultante no plano xy. 
Quando  a  radiofrequência  (ν1)  aplicada  equivale  a  frequência  de
precessão dos núcleos equivalentes (frequência Larmor νL) ocorre o efeito de
ressonância e a relação básica da RMN pode ser descrita pela equação3:,
νL=ν1=( γ2π )Bo 3
No espectrômetro pulsado, a amostra é submetida ao campo magnético
e irradiada com pulsos de radiofrequência de alta potência. Esse pulso excita
simultaneamente todos os núcleos da amostra, que após o relaxamento produz
o decaimento livre de indução (FID), que é a soma da radiação de todos os
núcleos durante o tempo da emissão. A informação contida no FID, que é em
função do tempo, é convertida para o domínio da frequência pela transformada
de Fourier e, então, o espectro no domínio da frequência é obtido.84 
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2.2.2. RMN na caracterização de petróleos
Conhecer os parâmetros físico-químicos dos petróleos é importante para
apontar possíveis mudanças que possam ocorrer na composição do óleo, afim
de ajudar nas etapas de recuperação, processamento primário,  transporte e
avaliação  do  petróleo  Os  ensaios  convencionais  demandam  muito  tempo,
grandes volumes de amostra e elevados custos. Analisar de forma rápida se
torna necessário para a agilidade de decisões operacionais. 
A espectroscopia de Ressonância magnética nuclear de 1H é um método
de rápida análise, não destrutivo, que utiliza pouca quantidade de amostra14,
abrangendo uma série de amostras de óleos,  a partir  da caracterização de
frações mais leves a frações mais pesadas de petróleos (resinas, asfaltenos).13 
É uma ferramenta analítica  de imenso potencial e de grande utilidade
para  a  análise  dos  produtos  petrolíferos,  especialmente  da  classe  de
combustíveis  e  está  sendo  cada  vez  mais  empregada  para  o  controle  de
qualidade  do  petróleo  e  seus  produtos48 por  ser  uma  técnica  que  tem  se
adequado  para  a  identificação  e  quantificação  de  diferentes  tipos  de
hidrocarbonetos, podendo fornecer informações sobre o conteúdo relativo de
componentes  alifáticos,  olefínicos  e  aromáticos,11 ou  seja,  proporciona,
sozinha, uma grande quantidade de informações acerca da amostra em um
único espectro.46,47 
Em 2012 houve um grande avanço com os estudos em espectroscopia
de RMN e petróleos feitos por Poveda e colaboradores48 ao quantificar novos
grupos  estruturais  devido  a  presença  de  heteroátomos  como:  enxofre,
nitrogênio e oxigênio em petróleos. Alguns parâmetros estruturais como fator
de aromaticidade, número de anéis naftênicos e número de anéis total foram
corrigidos ou introduzidos em um método completamente novo de cálculo, o
qual promoveu uma melhoria no conjunto completo de parâmetros moleculares
médios de frações pesadas de petróleos, asfaltenos, óleos crus, xisto e carvão.
Os parâmetros de Poveda tornaram-se um estudo indispensável na pesquisa
de RMN e petróleos por fornecerem informações detalhadas que auxiliam na
elucidação  das  estruturas  moleculares  médias  de  sistemas  aromáticos
altamente condensados (Tabela 1). Desde então, alguns autores vêm utilizando
29
este estudo principalmente para análise composicional de asfaltenos. 
Tabela 1. Parâmetros moleculares médios de RMN de 1H48
Região espectral (ppm) e
representação
Parâmetro Molecular
0,1 – 1,0 (HPar – CH3, γ) H parafínico do tipo CH3, em posição γ ou mais em
relação ao sistema aromático
1,0 – 1,5 (HPar – CH3, β e HPar – CH3) H  parafínico  ligados  a  sistemas  aromáticos  na
posição β e alquílicos terminais
1,5 – 2,0 (HNaf – CH2, β) H  naftênico  do  tipo  CH2 ligados  a  sistemas
aromáticos na posição β
2,0 – 4,5 (HPar , Naf – CH, CH2, CH3, β) H parafínico e naftênico do tipo CH, CH2 e CH3, 
ligados a sistemas aromáticos na posição α
6,0 – 7,2 (HAr - ma) H aromático ligado a anéis monoaromáticos
7,2 – 9,0 (HAr - pa) H aromático  ligado  a  C  aromáticos  de  anéis  di  e
poliaromáticos
9,0 – 12,0 (HAld, Ac) H de aldeído e ácido Carboxílico
No trabalho de Barros e colaboradores (2017)49, uma amostra de óleo
pesado  foi  submetida  ao  processo  de  degradação  térmica  objetivando
compreender seu comportamento a nível molecular e avaliar suas propriedades
físico-químicas em função do tempo de degradação. As análises de RMN 1H e
13C provaram que para todas as amostras os teores de hidrogênio e carbono
alifáticos  são  maiores  do  que  os  teores  de  aromáticos.  No entanto,  houve
redução  de compostos  alifáticos,  sendo  este  comportamento  principalmente
evidenciada no final da degradação térmica. 
Molina e colaboradores (2017)50 demonstraram que a estrutura química
média dos asfaltenos de uma amostra de óleos brutos é única em comparação
com outros poços de petróleos através de ensaio de caracterização de RMN de
1H e  13C. Estudou-se a estrutura química dos asfaltenos para compreender a
influência na cristalização de parafinas em óleos crus. 
Barros  e  colaboradores  (2018)14 caracterizaram  frações  de  ácidos
naftênicos de óleos brasileiros por RMN. A análise por RMN de  1H revelou a
predominância  de  alquilas  evidenciado  pela  presença  de  Hβ em  frações,
sugerindo que os compostos de ácidos naftênicos possuem cadeias longas e
não-ramificadas. 
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De um modo em geral, os espectros de RMN são bem complexos por
fornecerem uma grande quantidade de informações em um único ensaio.  O
uso de ferramentas sofisticadas para tratar e extrair as informações químicas
mais relevantes se tornam necessárias para correlacionar os dados espectrais
com as propriedades de interesse. Com isso, o progresso na interpretação dos
espectros  de  RMN  se  deve  ao  uso  de  alguma  metodologia  de  calibração
multivariada 
2.3.QUIMIOMETRIA
Quimiometria é a parte da química que utiliza métodos matemáticos e
estatísticos  para  extrair  o  máximo  de  informação  de  dados  químicos.51 O
desenvolvimento  das  técnicas  quimiométricas  ganharam  grande  proporção
juntamente com a química analítica.52 
Muito destaque tem sido dado aos sistemas multivariados, nos quais se
pode  medir  muitas  variáveis  simultaneamente  ao  se  analisar  uma  amostra
qualquer.  Nesses  sistemas,  a  conversão  da  resposta  instrumental  no  dado
químico de interesse requer a utilização de técnicas de natureza multivariada
que estão sendo consideradas como a melhor alternativa para a interpretação
de dados e para o alcance do máximo de informação sobre o sistema.16,17 A
calibração multivariada é uma das principais  aplicações em quimiometria,  e
normalmente envolve o uso de um tipo de medida para estimar o valor de um
parâmetro da propriedade de interesse.53 
Para  a  interpretação  dos  dados  analíticos  com  muitas  informações
químicas algumas ferramentas  quimiométricas  são muito  utilizadas,  como a
análise  hierárquica  de  agrupamentos  (HCA),  a  análise  de  componentes
principais (PCA), a modelagem independente flexível por analogia de classe
(SIMCA), a análise de discriminante linear (LDA), a regressão linear múltipla
(RLM), a regressão em componentes principais (PCR) e os mínimos quadrados
parciais (PLS).53-55 Há vários trabalhos com bons resultados na área de petróleo
e seus derivados utilizando PCA e PLS como ferramentas quimiométricas para
análise exploratória de dados e construção de modelos de calibração.56-59 
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O  método  de  calibração  multivariada  mais  utilizado  em  química
analítica é a regressão por mínimos quadrados parciais (PLS) e sua teoria é
facilmente encontrada na literatura.54-55  A ferramenta PLS é eficiente em dados
que apresentam relação linear, normalmente obtida em matrizes mais simples.
Embora o petróleo seja uma matriz bem complexa, o PLS tem fornecido bons
resultados. 3,5-8,19,60-61 
Em quimiometria, é sempre interessante melhorar o desempenho dos
modelos e o  uso de estratégias se  tornam necessárias pois  alguns fatores
podem dificultar a obtenção de resultados satisfatórios em dados de PLS em
matrizes  complexas.  Para  contornar  o  problema,  algumas  adaptações  do
modelo PLS podem ser utilizadas, como o método OPLS (projeções ortogonais
em estruturas latentes) e a seleção de variáveis.
2.3.1.PLS
O PLS é o método de calibração multivariada mais utilizado em química
analítica para a construção de modelos quantitativos em matrizes complexas
como o petróleo.3 É um método que pode ser usado para a construção de
modelos que permitem estimar propriedades físico-químicas em petróleos e
derivados de uma forma mais econômica, mais rápida e com menor impacto
ambiental,  e  os  modelos  construídos  podem  ser  facilmente  adaptados  às
rotinas de análise em laboratórios.82
O modelo PLS ajusta uma função linear dos scores da matriz X  (dados
instrumentais)  aos scores do vetor  y (propriedade de interesse) de modo a
minimizar os desvios numa soma de variáveis latentes (VLs).  O número de
variáveis  latentes  utilizadas  na  construção  de  um  modelo  é  de  extrema
importância na obtenção dos resultados. Um modelo contendo um número de
VLs  menor  que  o  ideal  resultará  em  subajuste,  pois  não  levará  em
consideração toda informação contida no conjunto de dado e, por outro lado,
quanto  maior  o  número  de  VLs,  maior  será  o  erro,  resultando  em  um
sobreajuste (overfitting). Assim, pode-se dizer que o número ótimo de VLs é
aquele no qual a diminuição do erro é compensada pelo aumento de erro de
superavaliação. 82
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A  construção  de  um  modelo  PLS  consiste  no  compromisso  entre  a
explicação da variância em X  (dados instrumentais) e encontrar a correlação
com  y (propriedade de interesse).  Os dois  blocos  X  e  y são decompostos
simultaneamente em uma soma de variáveis latentes (VL) (como mostrado nas
equações 4 e 5).  A primeira VL descreve a direção de máxima variância que
também se correlaciona com a propriedade de interesse e os fatores das VL
são  definidos  de  modo  a  manter  um  compromisso  entre  a  explicação  da
variância em X  e a previsão da variável de interesse. (Equações 4 e 5)
X=TPT+E (4)
y=UqT+ f (5)
Onde,  T  e  U  são os  scores,  P e  q os  loadings (pesos)  e  E e  f  os
resíduos de X  e y respectivamente. 
O produto T .P aproxima dos dados instrumentais e o produto U .Q dos
valores verdadeiros da propriedade de interesse. Um importante fator no PLS é
que é possível  obter uma matriz de escores que é comum para ambas as
propriedades e medidas.
A matriz de scores  T  é estimada como uma combinação linear  X  com
coeficientes ponderados por W  (chamados pesos) de acrodo com a equação 6.
T=XW (6)
A  partir  de  W ,  os  coeficientes  de  regressão  do  modelo  PLS  podem  ser
estimados pela equação 7 
bPLS=W ¿ (7)




O método OPLS é uma adaptação do método de pré-processamento
de correção de sinal ortogonal (OSC)62 por meio da integração desta etapa à
modelagem PLS. Tem como vantagem analisar a variação ortogonal em cada
componente  regular  do  PLS,  ou  seja,  é uma  modificação  do  método  PLS
acrescentando uma etapa que retira toda variação estruturada que não tem
correlação (ortogonal) com a propriedade de interesse.63-64
O método OPLS separa a variação sistemática em X  em duas partes,
uma que é correlacionada (preditiva) a  y e uma que não está correlacionada
(ortogonal) a  y. O OPLS pode não alterar o poder preditivo comparado com
PLS  quando  os  dados  possuem  alta  linearidade65 mas,  pode  facilitar  a
interpretação dos resultados permitindo a análise separada da variação não
correlacionada. 
No método OPLS informações da matriz  X  são decompostas em três




Onde T P é a matriz de score de X ;  Pp é a matriz de loading de X ;  T O
denota a matriz de score de X  ortogonal a y; PO a matriz de loading de X  orto-
gonal a y e E é a matriz de resíduo.
Aplicado em classificação o modelo OPLS é estimado em duas etapas.
Primeiro, a variação Y-ortogonal é removido da matriz de X . Onde T O é a ma-
triz de score de Y-ortogonal para X  e PO é a matriz de loading de Y  ortogonal
para X . Onde X P são os componentes preditivos do modelo OPLS, determina-




Como foi proposto pela primeira vez em 200267, o OPLS e suas exten-
sões (OPLS-DA, K-OPLS, etc.)  foram utilizados em contextos distintos para
múltiplas aplicações.68 Por outro lado, OPLS para espectros de RMN de petró-
leos não foi relatado até agora.
2.3.3.Seleção de variáveis 
Um modelo desejável é aquele que R2 seja próximo de 1, os valores de
RMSEC e RMSECV sejam mais próximos (e baixos) e RMSEP tenha o menor 
valor possível.69 Entretanto, muitas vezes o modelo não apresenta resultados 
aceitáveis devido ao excesso de informação dos espectros de RMN.
Na construção de alguns modelos  de calibração multivariada,  como
PLS e OPLS, usa-se a informação de toda faixa espectral  (correlacionando
com a propriedade de interesse). Considerando o grande número de variáveis
fornecidas pela faixa espectral, algumas destas variáveis podem interferir na
modelagem e tornar o tratamento dos dados mais lento. Nestes casos, uma
forma de melhorar o desempenho de técnicas de calibração multivariada são
os  procedimentos  apropriados  para  a  seleção  das  regiões  espectrais
associadas às propriedade de interesse.23,70
Com a seleção de variáveis é possível identificar um subconjunto de
variáveis  informativas  que  produzirão  erros  de  previsão  mais  baixos,
melhorando  o  desempenho  e  gerando  modelos  de  fácil  interpretação,
especialmente  onde  um  grande  número  de  variáveis  irrelevantes  ou
interferentes podem existir.71  
2.3.3.1.iPLS e siPLS
A técnica iPLS é uma extensão PLS que se concentra nas principais
regiões  espectrais  para  prever  a  informação  mais  relevante  nas  diferentes
subdivisões  do  espectro,  removendo  as  interferências  das  demais  regiões.
Consequentemente é construído um novo modelo PLS a partir das variáveis
selecionadas. O iPLS é desenvolvido em subintervalos espectrais de mesmo
peso e o desempenho do modelo é baseado no RMSECV e R2.23
O PLS por sinergismo de intervalos (siPLS) é uma extensão do iPLS.
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Nos estudos de Norgaard e colaboradores foi desenvolvido um método para
selecionar regiões espectrais em modelos PLS nos quais o espectro é dividido
em intervalos equidistantes. Uma combinação adequada de vários intervalos é
então executada e se tem melhores previsões. Esse método foi chamado de
intervalo de sinergia ou siPLS.3,23 No trabalho de Ferrão e colaboradores24, os
algoritmos iPLS e siPLS foram capazes de selecionar a região espectral mais
adequada para cada propriedade estudada do biodiesel (gravidade específica,
teor de enxofre e ponto de fulgor) onde o algoritmo siPLS produziu modelos
melhores do que o PLS. Estudos de seleção de variáveis iPLS e siPLS com
espectros de RMN de 1H de petróleos brutos ainda são escassos.24,62 
2.3.3.2.MPA
Na seleção de variáveis também foi usado o modelo de análise popula-
cional  (MPA) proposto pela primeira vez por Li  e colaboradores (2010).25 O
MPA é uma estrutura para o desenvolvimento de um algoritmo para modela-
gem de sistemas analíticos complexos utilizando ferramentas estatísticas (coe-
ficiente de regressão, erros de previsão, viés) para extrair informações impor-
tantes do modelo, fornecendo uma melhor compreensão e modelagem dos da-
dos químicos, melhorando a previsão e a interpretação do modelo.26-28
Para dar uma visão geral do MPA o esboço é mostrado na Figura 2. O
MPA trabalha as quatro etapas sucessivas:
(1)  amostragem aleatória:  desenha  aleatoriamente  sub-conjuntos  de
dados. 
(2) para cada sub-conjunto de dados, um submodelo é construído; 
(3) calcular uma saída de interesse (por exemplo, erros de previsão)
para cada submodelo; 
(4) a análise estatística é aplicada aos resultados dos submodelos.25,27 
É importante ressaltar que a chave do MPA é o quarto passo, pois ao
analisar um parâmetro de interesse associado a um dos quatro espaços, um al-
goritmo de análise de dados pode ser desenvolvido. Como exemplo, o método
de amostragem Monte Carlo que foi projetado para detectar outiliers estudando
a distribuição dos erros de previsão de cada amostra, que é um parâmetro as-
sociado ao espaço amostral.26,30 
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Figura 3. Esboço do algoritmo do MPA. Adaptado pela Autora.
Técnicas de amostragem aleatória para gerar uma população diversifi-
cada de submodelos, isto é, as técnicas de amostragem Monte Carlo (MCS)
são usualmente aplicadas em MPA para obter  diversidade de conjuntos de
sub-amostras ou conjuntos de sub-variáveis.72 Outras técnicas também podem
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ser  usadas,  como  amostragem Jackknife  (técnica  de  amostragem aleatória
sem reposição)73,  amostragem bootstrap74 (técnica de amostragem aleatória
com reposição), amostragem por matriz binária75 (realiza amostragem aleatória
com a ajuda de uma matriz binária) e a permutação, que ao contrário de qual-
quer método de amostragem aleatória, cessa a conexão entre amostras e ob-
servações.76 
Na análise estatística tem-se como ideia central do MPA a análise das
saídas de interesse para todos os submodelos(por exemplo, erros de previsão
ou coeficientes de regressão). Diferentes propostas para a análise de diferen-
tes saídas de interesse de todos os submodelos levarão a diferentes algorit-
mos. Como exemplo, a análise da distribuição de RMSEP mostrou-se eficaz na
detecção de outliers30 e úteis na seleção de variáveis.26  Na análise estatística,
com uma população de submodelos gerados por métodos de amostragem ale-
atória, a comparação de modelos é realizada usando uma distribuição empírica
derivada dos resultados das saídas de interesse da seguinte forma:  
1: As distribuições de erros de previsão para amostras normais e outli-
ers seguem padrões diferentes
2. As distribuições de coeficientes de regressão para variáveis não in-
formativas e variáveis informativas podem ser distinguidas; 
3. A distribuição do RMSECV para combinações de variáveis pode ser
usada para pesquisar o conjunto ótimo de variáveis; 
4. A diferença entre as duas distribuições do RMSECV com e sem a
variável específica pode ser usada para medir a importância da variável. 
Para extrair as informações dessas distribuições, alguns critérios foram
empregados, como média, desvio padrão, mediana, desvio mediano absoluto,
intervalo de confiança de 95%, teste t-Student,  teste U de Mann  ‐ Whitney,
entre outros.26-27 
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2.3.4. Pré-tratamento de dados
Em uma análise de amostras que possuem matrizes complexas, como
o  petróleo,  são  necessários  alguns  passos  de  pré-tratamento.  Um  dos
fundamentos de uma análise quantitativa é o preparo da amostra e posterior
eliminação de interferentes.77 
Para o alinhamento dos deslocamentos químicos em dados de RMN foi
utilizado o algoritmo icoshift.20 Com o uso dessa ferramenta, o desempenho
dos modelos melhorou consideravelmente obtendo valores de RMSECV mais
baixos e uma melhor correlação entre os valores medidos e previstos.
O pré-tratamento utilizado nesse trabalho foi o SNV22  (variação normal
padrão)  que apresentou menores erros  de predição e  melhores  valores  de
coeficiente  de  determinação  quando  comparados  a  outros  pré-tratamentos
testados  (MSC  -  Correção  do  espalhamento  multiplicativo,  do  inglês,
multiplicative scatter correction; centragem na média; e  derivada: a aplicação
das derivadas remove uma parte da deformação da linha de base, e melhor a
definição de bandas que se encontram sobrepostas em uma mesma região
espectral,  revelando  picos  de  pequena  absorbância).  O  SNV  tem  grande
utilidade para a correção de linha de base e também atua corrigindo o efeito de
espalhamento multiplicativo da luz. 
2.3.5. Avaliação dos Modelos
Na avaliação da qualidade dos modelos de regressão multivariada al-
guns parâmetros como a raiz da média quadrática dos resíduos de calibração
(RMSEC – Equação 11), a raiz da média quadrática dos resíduos de previsão
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Onde  y i e  y^ i correspondem aos valores  de referência  e previsão do
modelo  PLS,  respectivamente,  para  a  propriedade de  interesse;  cal e  pred
correspondem ao número de amostras de conjuntos de calibração e previsão
respectivamente e VL é o número de variáveis latentes usadas no modelo PLS.
Para  os  coeficientes  de  determinação  y´ é  o  valor  médio  do  conjunto  de
previsão. 
O valor de R2 varia de 0 a 1, no qual, quanto mais próximo de 1, melhor
o ajuste linear do modelo.69 
Os  modelos  construídos  foram submetidos  a  testes  estatísticos  para
verificação da presença de erros sistemáticos (teste de bias) (Equação 14) e
para a avaliação de tendência nos resíduos do modelo (teste não paramétrico
de permutação).17 Quando algum destes testes indicava erro significativo era
realizada uma nova avaliação com a modificação da otimização dos modelos,












Desenvolver  métodos  analíticos  para  determinar  as  propriedades
físico-químicas  de  petróleo  bruto:  enxofre  total,  nitrogênio  total,  fator  de
caracterização,  parâmetros  de  solubilidade,  ponto  de  fluidez  e  viscosidade
cinemática  à  20°C,  30°C,  40°C  e  50°C  utilizando  espectroscopia  de
Ressonância  Magnética  Nuclear  de  hidrogênio  associada  aos  métodos  de
calibração  multivariada  PLS,  OPLS e  PLS  com seleção  de  variáveis  iPLS,
siPLS e MPA. 
3.2.Objetivos específicos
Obter espectros de ressonância magnética nuclear de hidrogênio (RMN
1H) de petróleo.
Construir  alguns  protocolos  de  ensaio  para  análise  de  petróleo  por
RMN objetivando uma análise quantitativa do petróleo.
Otimizar  os  modelos  de  calibração  multivariados  aplicados  aos
métodos quantitativos para petróleo.
Construir  diferentes  modelos  quimiométricos  para  previsão  de
propriedades físico-químicas de petróleo.
Validar  os  modelos  multivariados  utilizados  para  determinar
propriedades físico-químicas de petróleo.
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4.METODOLOGIA
Neste trabalho foram utilizados 138 amostas de diferentes petróleos da
bacia sedimentar brasileira. Os resultados dos ensaios de caracterização foram
cedidos  pelo  Centro  de  Pesquisa  Leopoldo  Américo  Miguez  de  Mello
(CENPES/ Petrobras) que seguiu padrões técnicos de análises (Figura 3). Os
espectros de RMN de 1H foram realizados e disponibilizados pelo Laboratório
de RMN do Núcleo de Competências em Química do Petróleo da Universidade
Federal do Espírito Santo (NCQP-LabPetro/UFES).
Figura 4. Esquema da obtenção e tratamento dos dados das amostras de petróleos
As  propriedades  físico-químicas  foram  determinadas  de  acordo  com
métodos padrão utilizados pela indústria de petróleo (Figura 3).
A viscosidade cinemática  foi  determinada pelo  método padrão  ASTM
D704279 que  consiste  em  injetar  a  amostra  de  petróleo  bruto  em  um
viscosímetro digital, geralmente na temperatura de 40°C. No entanto, para a
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temperaturas mais altas (50°C e 60°C) e, em seguida, estimados em 40°C.
Após a análise acima mencionada, a viscosidade cinemática foi estimada em
20 °C, 30°C e 40°C por regressão80, de acordo com a Equação 15. 
ᶹ trnas=log(log (ᶹ+0 ,7))❑ (15)
Onde  ᶹ trnas é  a  viscosidade  cinemática  em relação  a  temperatura  da
viscosidade cinemática do óleo ᶹ .
4.1.Aquisição dos espectros de RMN de 1H
Os  ensaios  de  Ressonância  Magnética  Nuclear  (RMN)  de  1H  foram
realizados em um espectrômetro da marca Varian MR-400 (Varian Inc., Palo
Alto,  CA (USA)),  operando a 399,8 MHz sob as seguintes condições: janela
espectral  fixa  de  aproximadamente  6410,3  Hz;  pulso  de  90°;  tempo  de
aquisição de 2,556s e número de transientes de 64 à 25 C. 
As  amostras  foram  preparadas  dissolvendo-se  uma  massa
correspondente a 5% em diclorometano-d2 (CD2Cl2), totalizando um volume de
600µL de solução. 
4.2.Modelos de calibração multivariada
Inicialmente, as amostras de petróleos foram separadas em conjunto de
calibração e previsão (teste). Na seleção, aproximadamente 70% das amostras
foram selecionadas para o conjunto de calibração e o restante para o conjunto
de teste por meio do algoritmo de Kennard-Stone.32 
Para esse trabalho 138 amostras estavam disponíveis, mas nem todas
foram  utilizadas  para  a  construção  dos  modelos  quimiométricos,  visto  que
algumas tiveram problemas na aquisição dos espectros e/ou na obtenção dos
valores das propriedades de interesse, via metodologia de referência. Diante
disso,  um  número  diferente  de  amostras  foi  utilizado  para  a  calibração  e
previsão das diferentes propriedades (Tabela 2).  
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Também foi realizado o procedimento de validação cruzada usando o
método venetian blind 5-fold para otimizar o número de variáveis latentes (VL)
para cada modelo.78 O número de VL foi determinado pelo gráfico da taxa de
erro  de  validação  cruzada  em  função  do  número  de  variáveis  latentes.  O
número ótimo de variáveis latentes representadas pelo gráfico indica a melhor
exatidão.
Tabela 2. Quantidade de amostras de calibração e teste para modelagem quimiométrica
Propriedades de interesse Amostras Calibração Amostras Teste
Fator de caracterização 117 21
Nitrogênio total 94 22
Parâmetro de solubilidade 98 17
Enxofre total 95 16
Ponto de fluidez Mínimo 99 18
Ponto de fluidez Máximo 101 19
Viscosidade cinemática à 20 °C 110 20
Viscosidade cinemática à 30 °C 115 21
Viscosidade cinemática à 40 °C 100 17
Viscosidade cinemática à 50 °C 99 21
Para  o  desenvolvimento  dos  modelos  de  calibração  multivariada  os
espectros de RMN de 1H foram alinhados usando o algoritmo icoshift.20 Além do
alinhamento  icoshift,  o  método  de  pré-processamento  de  variação  normal
padrão (SNV) foi utilizado para melhorar o ajuste na linha de base, pois atenua
substancialmente  as  variações  espectrais  causadas  principalmente  por
intereferentes  da  matriz.22 Os  modelos  de  calibração  foram  construídos
empregando-se as técnicas de PLS, OPLS e seleção de variáveis por iPLS,
siPLS  e  MPA  com  algoritmos  produzidos  ou  adaptados  pelo  grupo  de
Quimiometria do Labpetro/UFES utilizando o software MATLAB® versão 7.1
(The Mathworks, Natik, USA).
Os resultados dos modelos foram avaliados pelo  RMSEC, RMSEP e
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coeficiente de determinação (R2) tanto para a calibração (R2c) e teste (R2p).78
Foram aplicados os testes estatísticos de viés para avaliação da presença de
erros sistemáticos e o teste de permutação para avaliação de tendência nos
resíduos.
5.RESULTADOS E DISCUSSÃO
5.1. Análise do espectro de RMN de 1H de petróleo
Na Figura 4 estão apresentados os espectros de RMN de 1H das amos-
tras de petróleo, bem como o efeito do tratamento aplicado para correção do
deslocamento químico. Os espectros de RMN de 1H foram alinhados com o al-
goritmo icoshift antes da construção dos modelos de calibração. Como descrito
na introdução desse trabalho, o alinhamento com icoshift é fundamental para
se trabalhar com dados de RMN quando o intuito é modelagem. Com isso, o al-
goritmo se mostra eficiente para a finalidade de alinhamento (Figura 4b). Após
o alinhamento, os deslocamentos químicos referentes aos sinais de interesse
continuaram nas mesmas posições espectrais, ou seja, a relevância química é
sempre mais importante que a matemática. 
Também foi feito o pré-processamento SNV. Essa estapa contribui sig-
nificamente para o processo deixando os modelos mais robustos e precisos,
pois as pertubações espectrais causadas por interferentes da matriz são subs-
tancialmente suavizadas.
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Figura 5. Espectro de RMN de 1H: (a) sem alinhamento (b) depois do alinhamento pelo 
algoritmo icoshift.
O petróleo é constituído por uma enorme quantidade de compostos e
mesmo utilizando uma técnica espectroscópica poderosa para elucidação es-
trutural, como a RMN, não é possível obter informações a nível molecular espe-
cificamente para cada constituinte da matriz.  
Os espectros de RMN de  1H obtidos podem ser discutidos de acordo
com as principais regiões que trazem informação (Tabela 1), levando em consi-
deração os principais tipos de hidrocarbonetos existentes no petróleo.  A Figura
5 mostra o espectro de RMN de 1H de três óleos diferentes, variando do leve
(Figura 5a), médio (Figura 5b) ao pesado (Figura 5c). Analisando essa figura é
possível perceber que os espectros do óleo leve e pesado são qualitativamente
similares, apresentando um perfil semelhante. No espectro de óleo leve (Figura
5a) aparecem alguns picos a mais na região de 1-1,5 ppm, talvez decorrente
da maior  quantidade de hidrocarbonetos  parafínicos  (Tabela  1).  Também  é
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possível verificar na Figura 5: a) a ausência de água na região de 4,6-4,9 ppm
e b) o sinal que aparece em 5,3 ppm é do solvente CD2Cl2 (esse solvente foi
escolhido por apresentar um sinal na região espectral com menor contribuição
dos principais sinais).5 
Logo, a técnica espectroscópica de RMN de 1H é muito utilizada para
quantificar  e  qualificar  esses diferentes grupos em diferentes tipos de óleo.
Com isso, os hidrocarbonetos parafínicos e aromáticos das amostras possivel-
mente podem ser identificados com os parâmetros moleculares médios mostra-























Figura 6. Espectro de RMN de 1H de três petróleos: (a) leve, (b) médio e (c) pesado. 
- Histrogramas
Analisando  os  histogramas  das  amostras  de  petróleos  para  cada
propriedade de interesse como mostrada na Figura 6, tem-se que para o fator
de caracterização UOP as amostras apresentam, predominantemente, caráter
naftênico seguido pelo caráter parafínico. O fator de caracterização UOP dá
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informação quanto ao grupo predominante presente nas amostras de petróleos.
Fator  KUOP  maior  ou  igual  a  12  os  petróleos  são  predominantemente
parafínicos; KUOP menor ou igual a 10 os petróleos são predominantemente
aromáticos e o KUOP entre 10 e 11,8 os petróleos possuem caráter naftênico
(Figura 6a).36 
Na  Figura  6b  podemos  observar  poucos  óleos  com  baixo  teor  de
nitrogênio (menor que 0,1wt%). 
Segundo  Wiehe  e  Kennedy  (2000)34 o  parâmetro  de  solubilidade  de
petróleos está situado em uma faixa entre 15,95 (MPa)1/2 e 18,20 (MPa)1/2; no
histograma mostrado na Figura 6c, as amostras estão majoritariamente nessa
faixa.  Tem-se 11 amostras abaixo de 16,35 (MPa)1/2,  ou seja,  os asfaltenos
permanecem insolúveis em n-alcanos e metilciclohexano e 104 amostras acima
de 16,35 (MPa)1/2, logo são solúveis a ciclohexano entre outros da escala de
forma crescente de potencial de solubilidade.
Da mesma forma, para o teor de enxofre, a maioria das amostras estão
dentro  da  distribuição  de  petróleos  brasileiros  que  podem ser  classificadas
como petróleos  “Doces”  (sweet),  pois  em sua  maioria  o  teor  de  enxofre  é
menor que 0,5 % de sua massa (Figura 6d).37 
Na Figura 6e o ponto fluidez mínimo varia de -60 °C a 9 °C e na Figura
6f o ponto de fluidez máximo varia de -54 °C a 21 °C. O ponto de fluidez é uma
importante  propriedade  avaliada  na  etapa  de  produção.  É  definida  como a
menor temperatura na qual os óleos não fluem sob a ação gravitacional. 
A  viscosidade  cinemática varia  exponencialmente  em  relação  à
densidade, assim, os modelos de regressão foram construídos com o logaritmo
da viscosidade cinemática para obter uma relação linear.  Na construção do
modelo da viscosidade cinemática para as temperaturas trabalhadas utilizou-se
a viscosidade depois de submetida a duas operações logarítmicas. A faixa de
viscosidade cinemática trabalhada foi de 2 a 631 mm2.s-1. (Figura 6g, 6h, 6i e
6j) 
48
Figura 7. Histograma das amostras de petróleos: (a) fator de caracterização; (b) nitrogênio
total; (c) parâmetro de solubilidade; (d) enxofre total; (e) ponto de fluidez mínimo; (f) ponto de
fluidez máximo; viscosidade a (g) 20°C; (h) 30°C; (i) 40°C; (j) 50°C.
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5.2.Calibração multivariada 
A Tabela 4 mostra os resultados obtidos de RMSEC e RMSEP para os
modelos  PLS,  iPLS,  siPLS,  OPLS  e  MPA.  De  acordo  com  a  literatura
supracitada, os resultados são considerados satisfatórios quando os valores de
RMSEP são  baixos,  ou  seja,  quanto  menor  o  valor  de  RMSEP melhor  a
exatidão média do modelo. 
Em relação a essas análises,  os resultados sugerem que o  Fator  de
caracterização de UOP, teor de nitrogênio, viscosidade cinemática a 20 °C, 40
°C e 50 °C obteve o melhor resultado pelo modelo MPA. O  teor de enxofre,
ponto de fluidez máximo e viscosidade cinemática a 30 °C obteve o melhor
resultado por PLS. O parâmetro de solubilidade obteve o melhor resultado pelo
OPLS e o ponto de fluidez mínimo obteve o melhor resultado pelo iPLS.
A qualidade dos modelos de calibração foi verificada pela avaliação dos
resíduos. Os testes realizados para identificar os erros sistemáticos (bias) e
tendência  (teste  de  permutação)  revelaram  que  os  modelos  siPLS
apresentaram erros  de  tendência  nos  resíduos  de  calibração  para  fator  de
caracterização (p-valor igual a 0,011), fluidez mínima (p-valor igual a 0,0159),
viscosidade cinemática à 20 °C (p-valor igual a 0,0131) e os modelos iPLS para
viscosidade cinemática à 30 °C (p-valor igual a 0,0320). O nível de significância
adotado foi de 0,05. 
De  acordo  com  os  valores  de  RMSEP e  RMSEC  para  viscosidade
cinemática à 40 °C, os modelos de calibração multivariada, com exceção do
MPA,  tem indício  de  superajuste  por  apresentarem um RMSEP três  vezes
maior que o RMSEC. O mesmo ocorre para o modelo OPLS para enxofre total.
Nesse caso, uma alternativa ao problema é uma nova seleção das amostras de
calibração e teste.
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Tabela 3. Valores de RMSEC e RMSEP dos modelos PLS, iPLS, siPLS e OPLS de predição das propriedades de interesse a partir de espectros de RMN de
1H. 
Propriedades
PLS iPLS siPLS OPLS MPA
RMSEC RMSEP RMSEC RMSEP RMSEC RMSEP RMSEC RMSEP RMSEP
Fator de caracterização KUOP 0,09 0,11 0,10 0,09 0,14 0,10 0,09 0,12 0,06
Nitrogênio total (wt%) 0,043 0,056 0,066 0,068 0,069 0,069 0,044 0,068 0,048
Parâmetro de solubilidade (MPa)1/2 1,07 1,25 0,88 1,63 1,15 1,33 0,87 1,06 1,09
Enxofre total (wt%) 0,08 0,09 0,10 0,12 0,09 0,13 0,08 0,25 0,25
Ponto de fluidez mínimo (°C) 13,24 15,09 12,69 12,28 12,09 12,81 9,79 13,09 14,58
Ponto de fluidez máximo (°C) 10,14 13,24 13,12 14,37 12,01 14,82 10,21 14,09 19,62
log (Viscosidade cinemática à 20 °C 
mm2·s-1) 0,093 0,137 0,081 0,114 0,099 0,123 0,083 0,159 0,045
log (Viscosidade cinemática à 30 °C 
mm2·s-1) 0,032 0,034 0,122 0,172 0,106 0,056 0,072 0,187 0,037
log (Viscosidade cinemática à 40 °C 
mm2·s-1) 0,058 0,275 0,065 0,237 0,051 0,269 0,043 0,275 0,036
log (Viscosidade cinemática à 50 °C 
mm2·s-1) 0,061 0,050 0,052 0,077 0,049 0,083 0,059 0,050 0,042
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Na Figura  7 tem-se uma relação dos valores  de R2 de previsão dos
diferentes  modelos  desenvolvidos para cada propriedade de interesse.  Vale
destacar  que alguns modelos  resultaram em baixos valores  de R2 gerando
resultados não muito satisfatórios. 
Figura 8. Valores de R2 para as propriedades de interesse dos modelos PLS, iPLS, siPLS,
OPLS e MPA:  1) fator de caracterização,  2) nitrogênio total,  3) enxofre total,  4) parâmetro de
solubilidade, 5) ponto de fluidez mínimo, 6) ponto de fluidez máximo, viscosidade cinemática à
7) 20°C, 8) 30°C, 9) 40°C e 10) 50°C. 
Fator de caracterização
O fator de caracterização é uma propriedade usada para classificar os
óleos brutos em termos de conteúdo parafínico, naftênico e aromático. A liga-
ção direta entre esta propriedade e as informações contidas nos espectros de
RMN facilita a interpretação dos resultados, ou seja, apresentou nos modelos
um erro padrão significamente baixo e o coeficiente de determinação de 0,82
para o MPA (maior valor obtido), demonstrando uma alta linearidade entre os
valores previstos e de referência para o MPA (Figura 8a ). No trabalho de Masili
e colaboradores (2012)19 foi utilizado PLS com espectros de RMN de 1H de pe-
tróleos e obteve resultados com baixos erros médios e um R2 de 0,96. O exce-
lente desempenho alcançado se deve as estratégias adotadas para o preparo
das amostras ao homogeneizá-las acima da temperatura do ponto de fluidez
52
antes da amostragem e, principalmente, com o pré-tratamento dos dados es-
pectrais para caracterizar os petróleos brutos de maneira rápida, confiável e
econômica. Antes da modelagem multivariada a área espectral foi dividida em
regiões fixas, enquanto os dados entre 4,20 e 5,90 ppm foram omitidos para
evitar a inclusão do sinal da água e uma região de ruídos. Tal procedimento foi
preferido pois usa pontos dos dados originais para reduzir a dimensão dos da-
dos da matriz a fim de assegurar a robustez do modelo.
As variáveis mais significativas para a construção do modelo MPA po-
dem ser observadas na Tabela 4:
Tabela 4: Regiões do espectro em ppm para as variáveis mais significativas do MPA para a 
propriedade Fator de Caracterização.  
Região do Espectro – ppm –
9 variáveis selecionadas
Parâmetros moleculares de Poveda
0,020 a 0,9260
H parafínico do tipo CH3, em posição γ
ou mais em relação ao sistema aromáti-
co
2,1740 a 2,2567
H parafínico e naftênico do tipo CH, CH2
e CH3, ligados a sistemas aromáticos na
posição α
Teor de Enxofre total
Na modelagem do teor de enxofre total foram detectados quatro outliers
no conjunto teste. Os outliers foram detectados por apresentar um alto levera-
ge simultaneamente a um resíduo elevado. Estes foram retiradas nos modelos
PLS, OPLS, iPLS, siPLS, como consequência sua qualidade preditiva foi me-
lhorada. O teor de enxofre também foi  estimado por Masili  e colaboradores
(2012)19 e um R2 de 0,97 foi obtido. Neste trabalho, no entanto, o melhor resul-
tado obtido foi com PLS, com R2 de 0,85 (Figura 8b)
Viscosidade cinemática à 20°C, 30°C, 40°C e 50°C
A propriedade viscosidade cinemática foi estimada por Rodrigues e cola-
boradores (2018)6 em cromatografia gasosa associada ao PLS obtendo um R2
de 0,91 para a temperatura de 50 °C. No atual trabalho os modelos PLS, OPLS
e MPA obtiveram-se um R2 de 0,95, 0,95 e 0,96 (Figura 8d), respectivamente,
mostrando que a metodologia adotada nestes modelos apresentou melhores
53
resultados. Filgueiras e colaboradores (2014)3 utilizaram espectros de FTIR-
ATR para estimar a viscosidade cinemática a 40 °C atingindo um R2 de 0,78
(PLS) e 0,85 (SVR). Neste trabalho, obteve-se os seguintes resultados de R2
para essa propriedade 0,78 (PLS), 0,81(iPLS), 0,78 (OPLS) e 0,97 (MPA- Figu-
ra 8c), resultados superiores aos encontrados na literatura. 
Analisando os modelos para o log da viscosidade cinemática, observou-
se que os resultados mostraram uma grande discrepância, com isso, o erro re-
lativo (ER) foi calculado através da Equação 16:
ℜ (%)=100×
|y i− y^ i|
y i
(16)
Para a viscosidade cinemática, o ER médio (%) foi de 25,6% (20 °C),
17,6% (30 °C), 21,9% (40 °C) e 19,5 (50 °C).
As variáveis mais significativas para a construção do modelo MPA po-
dem ser observadas na Tabela 5, 6, 7 e 8. :
Tabela 5: Regiões do espectro em ppm para as variáveis mais significativas do MPA para a 
propriedade Viscosidade cinemática à 20°C 
Região do Espectro – ppm –
87 variáveis selecionadas
Parâmetros moleculares de Poveda
0,8746 a 0,8800
H parafínico do tipo CH3, em posição γ
ou mais em relação ao sistema aromáti-
co
1,1756 a 1,4996 
H parafínico ligados a sistemas aromáti-
cos na posição β e alquílicos terminais
1,5001 a 1,5040
H naftênico do tipo CH2 ligados a siste-
mas aromáticos na posição β
Tabela 6: Regiões do espectro em ppm para as variáveis mais significativas do MPA para a 
propriedade Viscosidade cinemática à 30°C
Região do Espectro – ppm –
59 variáveis selecionadas
Parâmetros moleculares de Poveda
0,0015 a 0,8800
H parafínico do tipo CH3, em posição γ ou
mais em relação ao sistema aromático
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1,1869 a 1,4996
H parafínico ligados a sistemas aromáticos
na posição β e alquílicos terminais
1,5001 a 1,5035
H naftênico do tipo CH2 ligados a sistemas
aromáticos na posição β
2,1740 a 2,2567
H parafínico e naftênico do tipo CH, CH2 e
CH3, ligados a sistemas aromáticos na posi-
ção α
Tabela 7: Regiões do espectro em ppm para as variáveis mais significativas do MPA para a 
propriedade Viscosidade cinemática à 40°C
Região do Espectro – ppm –
222 variáveis selecionadas
Parâmetros moleculares de Poveda
0,0010 a 0,8805
H parafínico do tipo CH3, em posição γ ou
mais em relação ao sistema aromático
1,0019 a 1,4781
H parafínico ligados a sistemas aromáticos na
posição β e alquílicos terminais
1,5001 a 1,5388
H naftênico do tipo CH2 ligados a sistemas
aromáticos na posição β
Tabela 8: Regiões do espectro em ppm para as variáveis mais significativas do MPA para a 
propriedade Viscosidade cinemática à 50°C.  
Região do Espectro – ppm –
28 variáveis selecionadas
Parâmetros moleculares de Poveda
0,8663
H parafínico do tipo CH3, em posição γ ou
mais em relação ao sistema aromático
1,2397 a 1,4996
H parafínico ligados a sistemas aromáticos na
posição β e alquílicos terminais
1,5001 a 1,5035
H naftênico do tipo CH2 ligados a sistemas
aromáticos na posição β
2,2479 a 2,2499
H parafínico e naftênico do tipo CH, CH2 e
CH3, ligados a sistemas aromáticos na posição
α
Ponto de fluidez mínimo e máximo
As propriedades de ponto de fluidez máximo, ponto de fluidez mínimo e
parâmetro de solubilidade apresentaram uma baixa perfomance (R2 < 0,7) na
maioria das ferramentas quimiométricas utilizadas. Nos estudos Sad e colabo-
radores (2014)41 para o ponto de fluidez, os óleos pesados geralmente apre-
sentaram maiores valores de ponto de fluidez (mais positivos) sem diferença
entre o ponto de fluidez máximo e mínimo. As limitações associadas aos ensai-
os de ponto de fluidez baseiam-se no fato de que esta propriedade não tem re-
lação com nenhuma outra dos óleos crus. Por exemplo, espera-se que óleos
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com maior teor de parafinas apresentem um ponto de fluidez maior, entretanto,
este comportamento esperado pode variar em função das caracteristicas quími-
cas dos óleos. 
No estudo de Rodrigues e colaboradores (2018)6 ao se estimar o ponto
de fluidez por cromatografia gasosa em petróleos, algumas amostras apresen-
taram resultados discrepantes em relação ao ajuste esperado para dados em
relação à reta identidade (não houve exclusão de amostras) e o resultado obti-
do para o coeficiente de determinação foi de 0,71 (PLS). Neste estudo, o me-
lhor resultado alcançado foi um R2 de 0,57 (MPA – Figura 8e) para o ponto de
fluidez mínimo e 0,80 (MPA- Figura 8f) para o ponto de fluidez máximo. 
As variáveis mais significativas para a construção do modelo MPA po-
dem ser observadas nas Tabelas 9 e 10 para o ponto de fluidez mínimo e máxi-
mo.:
Tabela 9: Regiões do espectro em ppm para as variáveis mais significativas do MPA para a 
propriedade Ponto de fluidez mínimo.  
Região do Espectro – ppm –
7 variáveis selecionadas
Parâmetros moleculares de Poveda
0,8781 a 0,8795
H parafínico do tipo CH3, em posição γ
ou mais em relação ao sistema aromáti-
co
1,2476 a 1,2823
H parafínico ligados a sistemas aromáti-
cos na posição β e alquílicos terminais
Tabela 10 Regiões do espectro em ppm para as variáveis mais significativas do MPA para a 
propriedade Ponto de fluidez máximo.  
Região do Espectro – ppm –
50 variáveis selecionadas
Parâmetros moleculares de Poveda
0,8301 a 0,8756
H parafínico do tipo CH3, em posição γ ou
mais em relação ao sistema aromático
1,2627 a 1,4291
H parafínico ligados a sistemas aromáticos
na posição β e alquílicos terminais
1,5412 a 1,5549
H naftênico do tipo CH2 ligados a sistemas
aromáticos na posição β
2,1750 a 2,2650
H parafínico e naftênico do tipo CH, CH2 e




O objetivo principal da aplicação do parâmetro de solubilidade em óleos
é prever a solubilidade ou afinidade entre os componentes das frações pesa-
das e frações leves.81 Os compostos utilizados no estudo desta propriedade
são complexos e ainda não há relatos de parâmetros de solubilidade associa-
dos a ferramentas quimiométricas na literatura. O melhor coeficiente de deter-
minação obtido foi de 0,64 para OPLS (Figura 8g). 
Teor de nitrogênio total
A literatura científica sobre a propriedade do teor de nitrogênio total em
óleos também é escassa (neste trabalho, o melhor resultado de R2 foi o MPA
(0,90 - Figura 8h).
As variáveis mais significativas para a construção do modelo MPA po-
dem ser observadas na Tabela 11:
Tabela 11: Regiões do espectro em ppm para as variáveis mais significativas do MPA para a 
propriedade Teor de nitrogênio total.  
Região do Espectro – ppm –
41 variáveis selecionadas
Parâmetros moleculares de Poveda
0,0001 a 0,9720 
H parafínico do tipo CH3, em posição γ ou
mais em relação ao sistema aromático
1,0024 a 1,4321
H parafínico ligados a sistemas aromáticos
na posição β e alquílicos terminais
1.5525 a 1.5539 
H naftênico do tipo CH2 ligados a sistemas
aromáticos na posição β
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Figura  9. Gráfico  dos  valores  de  referência  e  previstos  para  as  seguintes
propriedades: (a) fator de caracterização; (b) enxofre total; (c) log viscosidade
cinemática à 40 °C; (d) log viscosidade cinemática à 50 °C; (e) ponto de fluidez
mínimo;  (f)  ponto  de  fluidez  máximo;  (g)  parâmetro  de  solubilidade  e  (h)
nitrogênio total.
MPA
Ao se utilizar a seleção de variáveis MPA observou-se uma boa relação
linear pela maioria dos modelos com R2 acima de 0,7. As propriedades teor de
enxofre total, ponto de fluidez mínimo e parâmetro de solubilidade apresenta-
ram um R2 abaixo de 0,7. Foi feita a avaliação dos resíduos através do gráfico
de leverage versus resíduos para observar possíveis outliers. Nos modelos de
MPA não foram retirados outliers para nenhuma propriedade analisada. A mo-
delagem MPA foi utilizada para analisar a qualidade preditiva do modelo com
todas as amostras para todas as propriedades de interesse.
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6.CONCLUSÃO
A técnica de RMN de 1H associada a métodos de calibração multivariada
demonstram eficácia na caracterização de petróleos.
O  modelo  de  análise  populacional  (MPA)  apresentou  melhores
resultados que o PLS, o OPLS, o siPLS e o IPLS para estimar a maioria das
propriedades: fator de caracterização, nitrogênio total, ponto de fluidez mínimo,
ponto de fluidez máximo, viscosidade cinemática à 20°C, 30°C, 40°C e 50°C.
Pode-se  considerar  que  o  MPA  é  uma  técnica  quimiométrica  recente  e
promissora. 
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Os coeficientes de determinação para as propriedades ponto de fluidez e
parâmetro de solubilidade foram abaixo de 0,7, logo tais propriedades carecem
de mais estudos. 
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